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RESUMO

A aplicação da simulação nas organizações traz diversas vantagens, desde um entendi-
mento dos seus sistemas e processos, até perspec� vas quanto às estratégias e próximos 
passos, pois permite projetar cenários e desenvolver planos de ação, a baixo custo. Nesse 
contexto, iden� fi cou-se a oportunidade de con� nuar um estudo referente ao indicador 
de efi ciência global do equipamento, Overall Equipment Eff ec� veness (OEE), em uma in-
dústria produtora de papel e celulose. Portanto, foram realizadas simulações de Monte 
Carlo, a par� r de dados históricos de natureza quan� ta� va, referente ao funcionamento 
de uma máquina - que apresenta OEE médio atual de 65.08% e capacidade teórica para 
produzir 624 toneladas de celulose em 24 horas de operação. O obje� vo foi verifi car a 
viabilidade deste equipamento a� ngir o nível de 85% no índice de OEE, considerado de 
Classe Mundial, e entender quais variáveis e parâmetros mais impactam a efi ciência deste 
indicador, por meio de simulações de Monte Carlo, realizadas no so� ware Crystal Ball. 
Como resultado, foram realizadas 50.000 iterações e constatou-se que a probabilidade 
do equipamento a� ngir um OEE de nível mundial foi de apenas 0.009%. Verifi cou-se tam-
bém, a par� r do gráfi co de sensibilidade, que os parâmetros que mais interferem na efi -
ciência desse índice são o Desempenho (54.7%) e a Disponibilidade (31.9%) da máquina. 
Conclui-se que, a par� r da geração de um volume robusto de dados, a simulação permi� u 
avaliar a interação de diferentes variáveis presentes na linha de produção e seus impactos 
em indicadores relevantes da empresa, sem a necessidade de realizar qualquer alteração 
prévia no ambiente de trabalho. Portanto, pode ser aplicada como importante ferramenta 
para estudos de viabilidade, análise de performance e tomada de decisões nas empresas.

Palavras-chave: Overall Equipment Eff ec� veness; Celulose; Monte Carlo.
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1. INTRODUÇÃO

Nos úl� mos 30 anos, as estratégias compe� � vas adotadas 
pelas indústrias e impulsionadas pela globalização promove-
ram a criação de redes locais e internacionais de trabalho. 
Isso levou à terceirização de serviços e à fragmentação da 
produção para regiões periféricas, sobretudo para o sudeste 
asiá� co (Sar�  e Hiratuka, 2017). Já com o advento da indús-
tria 4.0, mudanças signifi ca� vas vêm sendo implantadas nos 
ambientes fabris, com o uso de tecnologias digitais para co-
leta e análise de dados em tempo real, que proporcionam 
informações relevantes sobre o processo, fundamentais 
para o direcionamento das empresas (Frank et al., 2019).

Nesse contexto, para aproveitar de maneira efi ciente os 
recursos disponíveis, com foco na geração de produtos de 
alta qualidade, com o mínimo de retrabalho e resíduos, são 
realizadas avaliações de desempenho da produção, que é o 
primeiro passo para aplicação de melhorias e ações corre� -
vas e/ou preven� vas no ambiente de trabalho (Roda e Mac-
chi, 2019). Isso se torna ainda mais relevante para empresas 
que trabalham com produ� vidade inferior a 50%, que a� n-
gem esse percentual por não possuírem estratégias e um 
planejamento mínimo da produção (Pinto et al., 2018).

Uma das abordagens está relacionada ao estudo da capa-
cidade produ� va nas indústrias, realizado sobretudo a par� r 
da quan� dade total de bens produzidos versus o tempo ne-
cessário para execução (Tang, 2019). Essas ações visam iden-
� fi car perdas ocultas relacionadas ao sistema de produção, 
assim como desenvolver indicadores e planos que possam 
controlar seus efeitos ao longo do tempo (Roda e Macchi, 
2019). Isso porque com bons resultados de produ� vidade é 
possível aumentar a sa� sfação dos clientes, reduzir o tempo 
e o custo para criar, produzir e entregar serviços de qualida-
de (Plinere e Aleksejeva, 2019)

Uma pesquisa realizada pela Confederação Nacional da 
Indústria (CNI), que abrange 12 estados brasileiros, com 
a� vidade industrial que corresponde à 93,9% do Produto 
Interno Bruto (PIB) industrial, mostra que o rendimento mé-
dio real no setor diminuiu 0,7% entre janeiro e fevereiro de 
2019 (CNI, 2019).

Já a capacidade instalada das indústrias em fevereiro de 
2019 foi de 78%, em que houve queda de 0,3 pontos percen-
tuais, quando comparado com o mesmo período em 2018 
(CNI, 2019). Com relação aos inves� mentos realizados pelas 
indústrias em 2017, 64% foram direcionados para compra 
de equipamentos e máquinas, seguido de aquisição de tec-
nologias com 24%, que englobam desde automações até so-
luções digitais (CNI, 2018).

Esses dados, referente ao cenário brasileiro, auxiliam no 
entendimento de que ainda existe espaço para melhorias e 

que, portanto, faz-se necessário aprofundar os estudos so-
bre produ� vidade nas empresas para se antecipar ao merca-
do, que se torna cada vez mais dinâmico. Nessa conjuntura, 
pode-se destacar a u� lização dos métodos de modelagem 
como ferramenta de apoio para projeção de cenários e de-
senvolvimento de estudos diversos de viabilidade, execu-
tados a baixo custo como meio para conhecimento de sis-
temas complexos que dependem da análise de diferentes 
variáveis (Silva et al., 2018).

Portanto, este trabalho visa abordar o uso da simulação 
de Monte Carlo como ferramenta complementar à tomada 
de decisão e como um meio para análise de riscos, visto que 
permite levantar a situação atual do objeto em estudo, com 
informações e dados que servem como subsídios para rea-
lizar inferências sobre o futuro, a par� r da determinação de 
parâmetros específi cos e suas respec� vas distribuições de 
probabilidade.

2. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

2.1 Overall Equipment Effectiveness (OEE)

O OEE está inserido no contexto da Manutenção Produ� va 
Total (TPM), sendo empregado como um indicador para medir 
a efi ciência global de equipamentos, que u� liza para a base 
de cálculo informações coletadas na linha de produção (Roda 
e Macchi, 2019). Foi introduzido nas indústrias japonesas por 
Seiichi Nakajima, por volta de 1970. Desde então, tornou-se 
uma ferramenta quan� ta� va de medição da produ� vidade, 
fundamental nas indústrias (Foulloy et al., 2019).

Como diferencial, esse indicador envolve as áreas que 
atuam direta e indiretamente na produção, portanto, diver-
sos setores da empresa conseguem contribuir para melho-
rar a efi ciência dos seus equipamentos, com o cumprimento 
de metas individuais que impactam no desempenho do OEE 
(Almeida e Fabro, 2019). O OEE é uma métrica que relaciona 
a u� lização de instalações, tempo e recursos, além de indi-
car possíveis gaps entre o desempenho real e o ideal. Para 
isso, são avaliados três parâmetros, conforme descrito por 
Sitompul e Rinawa�  (2019): disponibilidade, desempenho e 
qualidade.

Disponibilidade

A disponibilidade refere-se aos tempos de funcionamen-
to e de ina� vidade da máquina. Entre os fatores que infl uen-
ciam esse indicador, destacam-se:

a) Tempo de carregamento: tempo total de disponibilida-
de de uso do equipamento para produzir, em um dia.
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b) Tempo planejado de produção: tempo necessário 
para atender a demanda programada no dia;

c) Tempo de inati vidade planejado: tempo já prede-
fi nido em que a máquina não vai operar, como nos 
intervalos de refeição dos colaboradores e manuten-
ção preven� va;

d) Tempo de inati vidade não planejado: tempo de ina-
� vidade não especifi cado, como falta de energia e 
defeito da máquina.

Sendo assim, a taxa de disponibilidade pode ser expressa 
conforme a equação 1.

100TPP TINPDisponibilidade
TDC TIP

−
= ×

−
(1)

Onde:

TPP = Tempo planejado de produção (horas)

TINP = Tempo de ina� vidade não planejado (horas)

TDC = Tempo de carregamento (horas)

TIP = Tempo de ina� vidade planejado (horas)

Desempenho

O indicador de desempenho compara a quan� dade pro-
duzida com a demanda previamente programada. A taxa de 
desempenho é calculada conforme a equação 2 e os tópicos 
abaixo:

a) Tempo de operação: tempo real necessário para 
atender à demanda da produção;

b) Quanti dade produzida: volume total de material 
produzido pela máquina;

c) Tempo de ciclo ideal: tempo necessário para fabri-
car uma unidade de produto.

100QP TCIDesempenho
TO
−

= × (2)

Onde:

QP = Quan� dade produzida (unidades)

TCI = Tempo de ciclo ideal (horas)

TO = Tempo de operação (horas)

Qualidade

O indicador de qualidade trata da quan� dade total de 
bens produzidos, sem defeitos. Para tanto, dois fatores são 
u� lizados como referência:

a) Quanti dade processada: volume de todos os produ-
tos fabricados em um dia;

b) Falhas: quan� dade de produtos defeituosos produ-
zidos em um dia.

A taxa de qualidade é calculada de acordo com a equação 3

100QPR FQualidade
QPR

−
= × (3)

Onde:

QPR = Quan� dade processada (unidades)

F = Falhas (unidades)

Todos esses parâmetros que são calculados em percen-
tuais apontam para diferentes pontos do processo, que po-
dem ser melhorados individualmente. A equação 4 relacio-
na esses indicadores e nos fornece a função de efi ciência 
global do equipamento.

OEE Disponibilidade Desempenho Qualidade= × × (4)

O OEE que resulta em 100% equivale a um sistema pro-
du� vo perfeito, em um tempo ó� mo, sem ina� vidade e ge-
ração de peças defeituosas. Já o percentual de 85% é consi-
derado de classe mundial, sendo uma meta alcançada por 
empresas de alto desempenho. O OEE em 60% indica que 
há espaço para melhorias, e o de 40% (considerado bastante 
baixo), é � pico em empresas recém-criadas que ainda estão 
ajustando e entendendo seus processos (Plinere e Alekseje-
va, 2019).

De acordo com Sitompul e Rinawa�  (2019), para um OEE 
de classe mundial, que corresponde ao percentual de 85%, 
o valor mínimo individual de cada parâmetro deve ser de 
90% para disponibilidade, 95% para desempenho e 99,9% 
para qualidade.

Para sistemas produ� vos que não u� lizam métricas tem-
porais, como os processos de galvanização, pode-se calcular 
o OEE a par� r de uma equação genérica, representada na 
equação 5 (Almeida e Fabro, 2019).



Revista S&G
Volume 15, Número 1, 2020, pp. 25-37
DOI: 10.20985/1980-5160.2020.v15n1.1608

28

global
Produtividade real
Produção teórica

m = (5)

Esses indicadores podem ser comprome� dos quando: 
peças defeituosas são geradas; há a necessidade de retraba-
lho; ocorrem paradas por causa da confi guração e manuten-
ção da máquina; ocorre transição entre operações ou per-
das de rendimento desde a inicialização do equipamento até 
sua estabilização (Sousa et al., 2018). Entretanto, de manei-
ra geral, por meio de manutenções periódicas, por exemplo, 
espera-se que a confi abilidade e a capacidade das máquinas 
sejam melhoradas (Figueiredo e Oliveira, 2019).

Simulação

A simulação é uma ferramenta da pesquisa operacional e, 
na engenharia, é comumente u� lizada para inves� gar carac-
terís� cas de sistemas, em que os resultados podem ser apli-
cados para entendimento de um outro processo, que seja 
similar (Silva et al., 2018). Auxilia também no planejamento 
e direcionamento das organizações, permi� ndo valorar ga-
nhos e perdas com base nas alterna� vas projetadas, sem 
impacto no sistema real, considerando a variabilidade e as 
incertezas do ambiente (Lucena et al., 2019).

A simulação é realizada com o uso de um algoritmo, co-
nhecido como solucionador, que interpreta o comporta-
mento de um sistema real e produz inferências sobre o seu 
estado futuro (Thule et al., 2019). Sendo assim, permite es-
� mar cenários de um modelo que pode ser experimentado 
sob diferentes condições. O cálculo é realizado a par� r de 
uma aproximação entre as variáveis de entrada, que devem 
corresponder ao estado atual do objeto em estudo, e os da-
dos de saída criados pela simulação (Thule et al., 2019).

Para Silva et al. (2018), a simulação pode ramifi car-se em 
dois � pos. Primeiro, em modelos con� nuos, que analisa sis-
temas cujas caracterís� cas se alteram ao longo do tempo, 
em que são aplicadas equações diferenciais para análise 
das variáveis. Segundo, em modelos discretos, que descre-
vem a evolução de um sistema como reação a uma série de 
eventos, como os problemas de fi las de espera, em que são 
realizadas projeções baseadas em novos tempos de espera 
e composição de fi las. Thule et al. (2019) ainda destacam 
o modelo híbrido, que combina caracterís� cas dos modelos 
con� nuos e discretos.

Lucena et al. (2019) apresenta quatro procedimentos se-
quenciais para desenvolvimento de uma simulação. Primei-
ro, deve-se planejar, ou seja, entender o problema e listar 
os recursos necessários para coleta de dados e execução 
dos experimentos. Nessa etapa, é importante realizar um le-
vantamento bibliográfi co para contextualização do estudo e 

escolha das melhores técnicas e ferramentas a serem u� liza-
das na pesquisa. Em seguida, é necessário criar um modelo 
matemá� co a par� r do mapeamento dos fl uxos atrelados 
ao sistema em estudo, diagramas complementares, coleta e 
iteração dos dados.

Na etapa de verifi cação e validação, o modelo gerado é 
testado e analisado se suas caracterís� cas correspondem ao 
do sistema real. Além disso, também é realizado um estudo 
sobre a sua precisão, o quanto os valores dos dados gerados 
são próximos entre si (Thule et al., 2019). Por fi m, são rea-
lizados experimentos, com a projeção do modelo em dife-
rentes ambientes e condições operacionais. O pesquisador 
analisará os resultados simulados, atrelando informações 
importantes para a tomada de decisão, como desempenho 
do modelo, custos e disposição de recursos (Lucena et al., 
2019).

No ambiente industrial, a simulação como ferramenta 
de suporte à tomada de decisão do negócio é, em partes, 
limitada, porque não se ajusta em tempo real a ambientes 
complexos e em constante mudança (como variabilidade da 
demanda e introdução de novos produtos e/ou equipamen-
tos) em razão da difi culdade em reconfi gurar manualmente 
os parâmetros do modelo (Goodall et al., 2019).

Nesse contexto, a par� r dos anos 1970, vêm sendo rea-
lizados estudos e técnicas computacionais para acelerar a 
execução de so� wares de simulação, com o uso, por exem-
plo, de múl� plos processadores em paralelo conectados em 
rede. Essa abordagem é inves� gada pela Ciência da Compu-
tação e é chamada de Distributed Simulati on.

Atualmente, como alterna� va aos pesquisadores que não 
possuem infraestrutura em Tecnologia da Informação (TI) 
para simular grandes modelos, os serviços em nuvem ofe-
recem espaço de armazenamento para criação de aplica� vo 
Big Data e Analyti cs de alto desempenho a baixo custo (Tay-
lor, 2019).

Além disso, com a produção de elementos ciberné� cos 
aplicados a ambientes de simulação, múl� plos componen-
tes são acoplados entre si para obter o comportamento total 
de vários sistemas analisados simultaneamente. Para tanto, 
as saídas de um simulador são conectadas às entradas de 
outros, o que gera um amplo mapeamento do sistema e 
dos ambientes adjacentes (Thule et al., 2019). Sendo assim, 
os estudos, teorias e tecnologias, aplicados no contexto da 
simulação, fornecem cada vez mais insumos para explorar 
e trabalhar as limitações atreladas ao método, assim como 
perspec� vas quanto a sua expansão e aplicabilidade para to-
das as áreas do conhecimento.
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2.3 SIMULAÇÃO DE MONTE CARLO

A simulação de Monte Carlo é conhecida há séculos, 
entretanto, o primeiro ar� go referente ao método foi pu-
blicado em 1949 por Metropolis e Ulam (Yoriyaz, 2009). Foi 
durante a Segunda Guerra Mundial que ganhou notoriedade 
ao ser aplicado pelos cien� stas John Von Neumann e Sta-
nislaw Ulam em simulações para determinar a probabilida-
de de ocorrer fi ssões nucleares, a par� r dos coefi cientes de 
difusão de nêutrons, no desenvolvimento de uma bomba 
atômica (Silva et al., 2019). Já a nomenclatura deriva dos po-
pulares jogos de azar, realizados em cassinos na cidade de 
Monte Carlo, em Mônaco (Silva et al., 2018).

Monte Carlo é defi nido como um método estocás� co 
- conjunto de variáveis aleatórias parametrizadas, u� liza-
das para estudar um sistema ao longo do tempo (Giraldo 
et al., 2018) - que gera uma quan� dade massiva de dados 
para cada variável do sistema que está sendo analisado. Os 
resultados não serão os mesmos em cada simulação, mas 
tendem a convergir para valores próximos (Amorim et al., 
2018).

Essa abordagem requer o emprego de so� wares e pode 
ser aplicada para funções lineares e não-lineares, visto que 
não depende da natureza do modelo (Mar� n et al., 2018). 
Quanto maior o número de simulações, maior será a pre-
cisão do método. No entanto, maior também será o tempo 
e a capacidade computacional exigida para armazenamento 
dos dados gerados (Nascimento et al., 2018).

Esta simulação tem como obje� vo reproduzir um sistema 
real por um determinado período de tempo, que fornece 
dados ar� fi ciais u� lizados para fazer inferências relaciona-
das ao processo em estudo. Além disso, simula qualquer sis-
tema que dependa de fatores aleatórios (Silva et al., 2017). 
Com os resultados é possível realizar cálculos de natureza 
descri� va, tais como média, desvio-padrão, mediana, valo-
res mínimo e máximo (Silva et al., 2018).

Para Osaki et al. (2019), existem duas limitações signifi -
ca� vas atreladas ao método de Monte Carlo que devem ser 
consideradas ao aplicá-lo em um estudo. O primeiro deles 
seria a difi culdade em determinar, algebricamente, a distri-
buição de probabilidade das variáveis analisadas, quando 
não há conhecimento prévio sufi ciente sobre a base de da-
dos. O segundo problema está em iden� fi car se de fato há 
uma relação de interdependência entre os números aleató-
rios gerados pelo modelo, já considerando que eles seguem 
uma distribuição predeterminada.

Monte Carlo é um método que pode ser aplicado em 
áreas diversas, desde gestão de projetos a análises � sico-
-químicas. Por exemplo, dentro do contexto espor� vo, em 
que os resultados dos jogos são bastante incertos e depen-

dem de variáveis dinâmicas. Nascimento et al. (2018) aplica-
ram a simulação de Monte Carlo, via cadeias de Markov, para 
prever a classifi cação dos � mes de futebol no campeonato 
brasileiro de 2017, u� lizando como base a média de gols dos 
jogos passados de cada rodada. Foram calculadas as proba-
bilidades de os � mes vencerem, empatarem ou perderem.

Visando atender uma necessidade no campo da Enge-
nharia da Qualidade, Otsuka e Nagata (2018) estudaram a 
aplicação de Monte Carlo para determinar os índices de to-
lerância de peças ainda na fase de projeto, com o obje� vo de 
diminuir a variação do processo e o consequente aumento 
nos custos de fabricação. Isso porque as dimensões reais das 
peças não correspondem às especifi cações defi nidas duran-
te o projeto, devido a procedimentos de usinagem, o que 
afeta o desempenho fi nal, que depende de um bom encaixe 
de todas as peças do produto. O método foi u� lizado para 
projetar os valores limites de tolerância de cada peça, a par-
� r da média e do desvio-padrão, de forma que após o proce-
dimento de montagem, o desempenho do produto fi nal não 
fosse comprome� do.

Já no cenário da mobilidade urbana, Goes et al. (2018) 
verifi caram os riscos atrelados à ocorrência de acidentes em 
uma rede viária na cidade de Fortaleza, Ceará, utilizando 
como variáveis o volume médio diário de veículos e a 
velocidade média no trecho, que possui tráfego intenso de 
cargas. Para a aplicação de Monte Carlo, foram realizadas 
1.000 iterações e concluiu-se que a quan� dade de simula-
ções geradas foi efi caz para avaliar o impacto de cada parâ-
metro no estudo.

3. MÉTODO

Para previsão dos índices de OEE foi u� lizada a simula-
ção de Monte Carlo, a par� r de uma pesquisa de natureza 
descri� va, que tem como fi nalidade analisar a relação en-
tre as variáveis em estudo, sendo necessário descrevê-las, 
classifi cá-las e interpretá-las.

Foi empregada a abordagem quan� ta� va, que aplica téc-
nicas esta� s� cas tanto na coleta, como no tratamento dos 
dados, mensuráveis, de maneira obje� va. Esse método visa 
descobrir o relacionamento entre variáveis e para represen-
tação dessas informações, normalmente são u� lizados grá-
fi cos e tabelas. Por fi m, é possível generalizar os resultados 
ob� dos a par� r de um estudo amostral para toda a popula-
ção da pesquisa (Fernandes et al., 2018).

Os procedimentos adotados para aplicação da simulação 
de Monte Carlo acompanharam os tópicos listados abaixo, 
conforme adaptado de Pérez et al. (2019):
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a) Defi nir as variáveis de entrada do sistema analisado;

b) Modelar essas variáveis;

c) Iden� fi car as distribuições probabilís� cas de cada 
uma delas;

d) Confi gurar e executar a simulação de Monte Carlo 
em um so� ware;

e) Analisar os resultados gerados.

Em complemento, u� lizou-se o so� ware Crystal Ball para 
realização das simulações.

3.1 CRYSTAL BALL

Para o tratamento, simulação e análise dos dados foi u� -
lizada a ferramenta Crystal Ball, versão 11.1.4716.0, criada 
pela empresa de origem americana Oracle Corpora� on. Fun-
ciona como uma extensão das planilhas MS Excel e trata-se 
de um so� ware também u� lizado para aplicação de Monte 
Carlo, desenvolvido para projetos de simulação, modelagem 
e o� mização, em que a cada iteração os dados gerados são 
armazenados. Para o resultado fi nal é possível realizar cál-
culos esta� s� cos de natureza descri� va, o que permite ao 
pesquisador a projeção de diferentes cenários também em 
estudos futuros (Amorim et al., 2018).

Emprega-se o método meta-heurístico, que explora uma 
série de valores possíveis para as variáveis do problema em 
análise, na busca por uma solução ótima, em vez de diferen-
ciação matemá� ca, base de cálculo de so� wares clássicos 
de o� mização (Mantzaras e Voudrias, 2017).

Para u� lização do Crystal Ball como ferramenta coadju-
vante nas simulações de Monte Carlo, deve-se primeiro de-
fi nir as distribuições de probabilidade das variáveis de en-
trada e posteriormente realizar algumas confi gurações no 
so� ware, que impactam nos resultados esperados, como 
quan� dade de iterações desejadas, velocidade da simulação 
e intervalo de confi ança. Após a simulação, é gerado um re-
latório, que inclui gráfi cos de

frequência, de sensibilidade e de correlação, tabelas com 
esta� s� cas descri� vas e informações sobre as distribuições 
mais prováveis para a variável resposta, entre outros dados.

3.2 OBJETO DE ESTUDO

Como base de dados para o desenvolvimento deste tra-
balho, foi u� lizado um estudo de caso dirigido por Sitompul 
e Rinawa�  (2019) em uma indústria de celulose, onde foi 

calculado o índice de OEE para a máquina Digester, que tem 
a capacidade teórica de produzir 624 toneladas de celulose 
em um tempo de operação de 24 horas. Diante disso, obser-
vou-se a oportunidade de expandir o estudo de efi ciência 
global do equipamento em

uma simulação, como mecanismo de previsão para toma-
da de decisão antecipada, considerando os dados históricos 
de operação da máquina e referenciais teóricos do indicador 
levantados na literatura.

A cadeia produ� va de papel e celulose envolve pelo me-
nos cinco grandes etapas: a produção de madeira (predo-
minantemente o eucalipto), de energia, celulose, papel e 
sua posterior reciclagem (Oliveira et al., 2018). Apesar da 
expansão dos recursos tecnológicos, a produção de papel 
vem crescendo e seu consumo mundial já ultrapassou 400 
milhões de toneladas, com média global de 55 kg por pes-
soa (Sanque� a et al., 2019). No Brasil, dos 7,84 milhões de 
hectares de árvores plantadas para fi ns industriais, 35% são 
des� nados para produção de papel e celulose (IBA, 2019).

3.3 BASE DE DADOS

Para levantamento dos dados, coletados em agoto de 
2016, Sitompul e Rinawa�  (2019) realizaram pesquisas na 
linha de produção, por meio de observação direta e entre-
vistas com os operadores da fábrica, obtendo informações 
referentes às horas de trabalho, quan� dade de material pro-
duzido, tempo de ina� vidade e resíduos gerados na máqui-
na Digester. A par� r dessas informações, foi possível calcular 
os indicadores de disponibilidade, desempenho e qualidade 
do equipamento, assim como o índice de OEE, apresentados 
naTabela 1.

As variáveis de entrada apresentadas são dados quan� -
ta� vos e de natureza con� nua. Duas delas possuem valores 
fi xos, capacidade de produção e tempo de operação teórico, 
respec� vamente 624 toneladas e 24 horas. As demais variá-
veis (tempo de operação real,

volume de falhas e produção total) se comportam con-
forme as condições do ambiente e do próprio equipamento.

Conforme mapeamento realizado previamente no referi-
do estudo, as informações foram extraídas de duas linhas 
de trabalho na fábrica, que impactam diretamente no fun-
cionamento da máquina Digester: a seção de energia, que 
faz gestão das fontes de energia u� lizadas nos processos, e 
a seção de linhas de fi bras, que realiza desde o corte da ma-
deira até o empacotamento das folhas de celulose (Sitompul 
e Rinawa� , 2019).

Apesar da máquina funcionar 24 horas por dia, houve 
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paradas diversas ao longo das medições, por ser necessário 
realizar ajustes no motor da caldeira quando o desempenho 
da energia diminuía. A produção também era interrompida 
para realização de reparos e alimentação da máquina com 
matéria prima.

Como análise inicial, pode-se constatar que os indica-
dores médios de efi ciência global da máquina Digester são 
de 84.58% para disponibilidade, 83.62% para desempenho, 
91.05% para qualidade e 65.08% para OEE. São percentuais 
baixos e ainda distantes do que hoje é classifi cado como de 
classe mundial (Plinere e Aleksejeva, 2019).

3.4 CONFIGURAÇÃO DOS DADOS DA SIMULAÇÃO NO 
CRYSTAL BALL

3.4.1. Disponibilidade, desempenho e qualidade

Como ponto de par� da, foram realizadas simulações para 
verifi car quais as probabilidades dos percentuais de dispo-
nibilidade, desempenho e qualidade da máquina Digester 
a� ngir os níveis considerados de classe mundial que, con-
forme Sitompul e Rinawa�  (2019), são, respec� vamente, de 
90%, 95% e 99,9%. Para tanto, os dados históricos do equi-
pamento foram u� lizados para defi nição das distribuições 
esta� s� cas das variáveis de entrada.

Tabela 1. Base de dados da máquina Digester

Medição Tempo Esperado (h) Produção (ton) Falhas (ton) Disponibilidade Desempenho Qualidade OEE (%)
1 22,00 560,39 70,97 0,917 0,898 0,873 71,90
2 21,85 517,53 24,292 0,910 0,829 0,953 71,96
3 21,55 539,8 36,202 0,898 0,865 0,933 72,47
4 21,00 548,93 70,681 0,875 0,880 0,871 67,06
5 21,40 548,53 72,622 0,892 0,879 0,868 68,01
6 19,75 535,22 70,796 0,823 0,858 0,868 61,25
7 18,70 506,16 70,738 0,779 0,811 0,860 54,37
8 19,80 524,66 70,721 0,825 0,841 0,865 60,02
9 14,85 362,69 70,683 0,619 0,581 0,805 28,96

10 16,90 415,58 70,607 0,704 0,666 0,830 38,93
11 21,35 571,23 72,444 0,890 0,915 0,873 71,11
12 21,85 551,26 72,629 0,910 0,883 0,868 69,83
13 21,45 598,18 72,575 0,894 0,959 0,879 75,28
14 21,55 577,18 48,546 0,898 0,925 0,916 76,07
15 21,95 527,11 0,000 0,915 0,845 1,000 77,26
16 18,25 428,53 0,000 0,760 0,687 1,000 52,22
17 21,65 556,51 52,018 0,902 0,892 0,907 72,93
18 21,30 527,47 48,337 0,888 0,845 0,908 68,15
19 20,95 505,54 34,480 0,873 0,810 0,932 65,90
20 21,95 546,98 65,765 0,915 0,877 0,880 70,53
21 21,15 549,99 73,075 0,881 0,881 0,867 67,35
22 18,50 492,55 11,995 0,771 0,789 0,976 59,36
23 14,55 347,13 0,000 0,606 0,556 1,000 33,73
24 21,35 551,21 0,000 0,890 0,883 1,000 78,58
25 21,65 528,06 41,383 0,902 0,846 0,922 70,36
26 21,55 572,72 41,692 0,898 0,918 0,927 76,41
27 21,25 549,17 41,483 0,885 0,880 0,924 72,04
28 20,75 570,09 41,445 0,865 0,914 0,927 73,25
29 20,55 570,16 41,476 0,856 0,914 0,927 72,55
30 21,95 561,96 41,408 0,915 0,901 0,926 76,30
31 16,00 432,28 25,878 0,667 0,693 0,940 43,42

Fonte: Adaptado de Sitompul e Rinawa�  (2019).
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De acordo com a Tabela 2, foi adotada a distribuição 
triangular, de natureza con� nua, por melhor se ajustar à 
base de dados.

Tabela 2. Distribuição esta� s� ca das variáveis de entrada.

Variável Distribuição Parâmetros Valores dos 
parâmetros

Produção Real 
(ton) Triangular

Mínimo
Moda

Máximo

347,13
521,77
598,18

Falhas (ton) Triangular
Mínimo
Moda

Máximo

0
46,93
73,08

Tempo de 
Produção Real (h) Triangular

Mínimo
Moda

Máximo

14,55
20,30
22,00

As unidades de medidas das variáveis de entrada foram 
toneladas e horas e, para a variável de saída, percentual. 
Para cada rodada, foram realizadas 50.000 iterações no soft -
ware Crystal Ball, em conjunto com o MS Excel, com inter-
valo de confi ança de 95%. Ainda no so� ware foram confi -
gurados as distribuições e os parâmetros para cada variável 
de entrada, conforme defi nidos anteriormente na Tabela 2.

3.4.2. Overall Equipment Effectiveness

Com o obje� vo de determinar qual dos parâmetros gera 
maior impacto no resultado do OEE, foi realizada uma se-
gunda etapa. A par� r das informações da Tabela 1, foram ve-
rifi cadas as distribuições esta� s� cas das variáveis de dispo-
nibilidade, desempenho e qualidade, conforme exposto na 
Tabela 3. Verifi cou-se que a distribuição triangular melhor 
se ajustou aos dados de disponibilidade e desempenho. Já 
os dados de distribuição lognormal aos dados de qualidade.

Tabela 3. Distribuição esta� s� ca dos parâmetros do OEE.

Variável Distribuição Parâmetros Valores dos 
parâmetros

Disponibilidade Triangular
Mínimo
Moda

Máximo

0,6063
0,8458
0,9167

Desempenho Triangular
Mínimo
Moda

Máximo

0,5563
0,8362
0,9586

Qualidade Lognormal

Local
Média

Desvio Pa-
drão

0,4210
0,9106
0,0508

Da mesma forma, foram realizadas 50.000 iterações no 
so� ware Crystal Ball, com o auxílio das planilhas MS Excel, 
defi nido intervalo de confi ança de 95% e confi gurados as 

distribuições e parâmetros das variáveis de entrada apre-
sentadas anteriormente na Tabela 3.

4. RESULTADOS E DISCUSSÕES

A princípio, os parâmetros de disponibilidade, desempe-
nho e qualidade foram simulados individualmente para verifi -
car a probabilidade de a� ngirem os níveis de classe mundial, 
assim como para iden� fi car quais das variáveis de entrada im-
pactam de maneira signifi ca� va cada um desses indicadores. 
Em um segundo momento, foi es� mada a probabilidade de o 
OEE do equipamento ser igual ou superior a 85%, percentual 
de referência a nível mundial, e quais dos parâmetros mais 
afetam o resultado fi nal desse indicador na máquina Digester.

4.1. Disponibilidade

A simulação do parâmetro de disponibilidade durou 
89,84 segundos e, conforme Tabela 4, é possível observar a 
esta� s� ca descri� va dos dados gerados na previsão. Nota-se 
um desvio padrão baixo (0,07), um bom indicador de que os 
valores simulados apresentaram baixa variabilidade (coefi -
ciente de variação de 8,41%). O valor máximo foi de 0,92, 
um pouco além do valor teórico de 0,90, considerado de 
classe mundial, porém a amplitude dos dados da previsão 
foi signifi ca� va, de 0,31.

Tabela 4. Esta� s� ca descri� va da simulação: Disponibilidade

Estatí sti ca Valor da Previsão
Média 0,79

Mediana 0,80
Moda 0

Desvio Padrão 0,07
Variância 0

Obliquidade -0,4442
Curtose 2,40

Coefi ciente de Variação 0,0841
Valor Máximo 0,92
Valor Mínimo 0,61

Verifi ca-se ainda que a distribuição não é simétrica, pois 
os valores de média, mediana e moda diferem entre si. Para 
entender melhor o formato da distribuição, pode-se analisar 
a curtose, que indica a dispersão dos dados no gráfi co de 
frequência. Para este caso a curtose foi posi� va (2.40), ou 
seja, caldas com maior concentração de valores, portanto, 
uma distribuição mais achatada. Para fi ns de comparação, 
uma distribuição normal apresenta curtose igual a zero.

Com relação à probabilidade de o percentual de disponi-
bilidade ser igual ou maior do que 90%, conforme Figura 1, 
foi de apenas 1.77%.
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Figura 1. Gráfi co de frequência da simulação de Disponibilidade

Sobre a variável de maior impacto, pode-se observar no 
gráfi co de sensibilidade, conforme Figura 2 que, para este 
estudo, o tempo de operação (100%) é o único fator que 
infl uencia o parâmetro de disponibilidade. Portanto, cabe 
avaliar a necessidade de inves� mentos para implantação de 
melhorias que obje� vam a redução do lead ti me, revisões 
nos procedimentos que envolvam a u� lização do equipa-
mento e alterações no layout da fábrica, que possam auxiliar 
para um melhor aproveitamento do tempo disponível para 
u� lização da máquina.

Figura 2. Gráfi co de sensibilidade da simulação de Disponibilidade

Além disso, para aumentar a confi abilidade do equipa-
mento, deve-se elaborar uma agenda para defi nir a periodi-
cidade em que serão realizadas manutenções preven� vas e 
predi� vas na máquina, visto que atualmente ocorrem para-
das não planejadas em razão das quebras. Um cronograma 
de manutenção também pode auxiliar na difi culdade que 
o equipamento possui de estabilizar sua operação no mo-
mento em que é inicializado, como apontado por Sitompul 
e Rinawa�  (2019).

A distribuição que melhor se adequou à variável de res-
posta foi a triangular (máximo: 0.92, mínimo: 0.61, mais pro-
vável: 0.85).

4.2. Desempenho

Esta simulação durou 97.59 segundos e observa-se que a 
média dos dados simulados (0.78) foi ligeiramente inferior 

à média dos dados históricos (0.83), conforme Tabela 5. O 
desvio padrão e a variância deste parâmetro também foram 
baixos, de 0.08 e 0.01 respec� vamente.  Esse fatos indicam 
uma baixa dispersão dos dados, referente ao valor esperado 
(coefi ciente de variação de 10.72%). Já a amplitude foi sig-
nifi ca� va, de 0.40, visto que o valor mínimo foi de apenas 
0.56. A obliquidade, que faz referência à assimetria da distri-
buição, foi nega� va. Isso indica um volume maior de dados 
na região esquerda do gráfi co, onde estão os valores abaixo 
da média.

Tabela 5. Esta� s� ca descri� va da simulação: Desempenho

Estatí sti ca Valor da Previsão
Média 0,78

Mediana 0,79
Moda 0

Desvio Padrão 0,08
Variância 0,01

Obliquidade -0,3491
Curtose 2,41

Coefi ciente de Variação 0,1072
Valor Máximo 0,96
Valor Mínimo 0,56

Já a probabilidade do percentual de desempenho ser 
igual ou maior a 95%, considerado de classe mundial, foi de 
apenas 0.088%, como mostra a Figura 3.

Figura 3. Gráfi co de frequência da simulação de Desempenho.

O gráfi co de sensibilidade, apresentado na Figura 4, nos 
indica que a única variável que causa impacto no parâmetro 
de desempenho, neste estudo, é a produção real (100%). 
Portanto, a quan� dade de celulose processada pelo equipa-
mento está diretamente relacionada ao percentual de de-
sempenho, que conforme dados históricos apresentados na 
Tabela 1, em nenhum momento o equipamento foi capaz 
de produzir o volume ó� mo esperado, de 624 toneladas por 
dia.
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Figura 4. Gráfi co de sensibilidade da simulação de Desempenho

Este parâmetro pode ser melhorado, de maneira geral, 
com a diminuição de retrabalho e produções defeituosas. 
Além disso, deve ser avaliada a velocidade em que o equipa-
mento executa os seus comandos, por exemplo, por meio de 
uma cronoanálise, que ainda vai evidenciar os principais gar-
galos do processo, a par� r do mapeamento de cada etapa 
do processo. O indicador também se relaciona aos momen-
tos em que a produção foi interrompida, devido à execução 
de reparos na máquina.

A distribuição que melhor se adequou à variável de res-
posta foi a triangular (máximo: 0.96, mínimo: 0.56, mais pro-
vável: 0.83).

4.3. Qualidade

A simulação deste indicador durou 83.65 segundos e, 
conforme Tabela 6, gerou estatísticas descritivas que se 
destacaram. Por exemplo, entre as simulações dos três 
paramentos: menores desvio padrão (0.03), coeficiente 
de variação (0.036) e maior valor máximo (1.00). Além 
disso, os dados gerados na simulação obtiveram média 
de 0.92, praticamente igual à média da qualidade dos da-
dos históricos do equipamento, que foi de 0.9106. Já a 
obliquidade deste indicador foi positiva, o que nos mos-
tra que houve concentração de dados na região direita da 
calda no gráfico de frequência, relacionada aos valores 
acima da média.

Tabela 6. Esta� s� ca descri� va da simulação: Qualidade

Estatí sti ca Valor da Previsão
Média 0,92

Mediana 0,92
Moda 0

Desvio Padrão 0,03
Variância 0

Obliquidade 0,0342
Curtose 2,62

Coefi ciente de Variação 0,0360
Valor Máximo 1,00
Valor Mínimo 0,80

Sobre a probabilidade do equipamento conseguir a� ngir 
um percentual igual ou superior a 99.9% no indicador de 
qualidade, a simulação nos forneceu que essa chance foi de 
apenas 0.196%, conforme Figura 5.

Figura 5. Gráfi co de frequência da simulação de Qualidade.

A variável que causou maior efeito neste parâmetro 
foi a quantidade de falhas (92,6%), conforme gráfico de 
sensibilidade demonstrado na Figura 6. A princípio, pode-
-se avaliar se os picos de falha possuem correlação com 
determinados turnos (pois a fábrica funciona durante 24 
horas por dia) e com os operadores, nos momentos em 
que ocorre inicialização ou encerramento da máquina, 
sazonalidade em épocas do ano (devido à temperatura/
umidade/pressão do ambiente que podem impactar no 
funcionamento da máquina), entre outros fatores am-
bientais relevantes.

Figura 6. Gráfi co de sensibilidade da simulação de Desempenho

Em complemento, a u� lização de ferramentas da qua-
lidade, como o diagrama de Ishikawa, auxilia no mapea-
mento da causa raiz dos problemas que afetam este indi-
cador, que incluem os pontos anteriormente citados, como 
também a avaliação sobre quais etapas do processo geram 
maior quan� dade de falhas, a par� r da análise das entra-
das e saídas, dos procedimentos, recursos e ferramentas 
u� lizados.

A distribuição que melhor se adequou à variável de res-
posta foi a beta (máximo: 1.04, mínimo: 0.80, alfa: 6.06234, 
beta: 6.48598).
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4.4 Overall Equipment Effectiveness

Para o indicador de OEE o tempo de simulação foi de 
70.34 segundos e, conforme Tabela 7 com as esta� s� cas 
descri� vas da base de dados da previsão, a média foi de 
apenas 0.56, inferior à média histórica do OEE da máquina 
Digester, de 0.6508. Este indicador apresentou a maior am-
plitude (0.60) entre as simulações realizadas neste estudo, o 
que evidencia a variabilidade do processo (maior coefi ciente 
de variação entre as simulações,

0.1476). Além disso, a distribuição apresentou uma ligei-
ra concentração de dados na região direita, onde estão os 
valores superiores à média, visto que sua obliquidade foi 
baixa e posi� va (0.0546).

Tabela 7. Esta� s� ca descri� va da simulação: OEE

Estatí sti ca Valor da Previsão
Média 0,56

Mediana 0,56
Moda 0

Desvio Padrão 0,08
Variância 0,01

Obliquidade 0,0546
Curtose 2,67

Coefi ciente de Variação 0,1476
Valor Máximo 0,90
Valor Mínimo 0,30

Já o gráfi co de frequência, Figura 7, que demonstra a 
probabilidade do indicador de alcançar percentual igual ou 
superior a 85%, índice de OEE de classe mundial, para este 
equipamento foi de 0.009%.

Figura 7. Gráfi co de frequência da simulação do OEE.

O gráfi co de sensibilidade, Figura 8, nos retornou quais pa-
râmetros mais impactam o OEE. Para a máquina Digester, o de-
sempenho (54.7%) e a disponibilidade (31.9%) juntos somam 
87%. Este percentual retorna informações importantes sobre 
em quais etapas do processo a gerência da empresa deve prio-
rizar as ações para melhoria do indicador e, consequentemen-
te, da sua produ� vidade. Almeida e Fabro (2019) alertam que 

as análises e decisões que interferem no OEE precisam ser rea-
lizadas com cuidado, visto a importância de um equipamento 
a� ngir níveis de excelência, pois é um fator que compromete a 
sustentabilidade de uma empresa dentro do mercado.

Já a distribuição que melhor se adequou à variável de res-
posta foi a beta (máximo: 0.91, mínimo: 0.25, alfa: 6.84837, 
beta: 7.60708).

Figura 8. Gráfi co de sensibilidade da simulação do OEE

Por fi m, a par� r dos resultados discu� dos neste capítulo, 
é possível afi rmar que a simulação fornece maiores insumos 
para a empresa, no que tange ao entendimento dos seus 
processos e gargalos, a par� r de uma perspec� va mais am-
pla. Como as variáveis históricas são limitadas a um período 
específi co e ao tamanho das medições, a simulação de Mon-
te Carlo conseguiu gerar uma quan� dade de informações 
bastante relevante (50.000 iterações), baseado no compor-
tamento real do equipamento , que auxilia o pesquisador na 
inves� gação de correlações que talvez não fossem possíveis 
com um volume reduzido de dados.

Para este estudo, verifi cou-se que as variáveis tempo de 
operação e produção foram as mais relevantes, e que devem 
ser priorizadas pela empresa em uma tomada de decisão 
voltada para inves� mentos em melhorias, por exemplo. São 
alterações diretamente ligadas aos três parâmetros, porém 
destacam-se os indicadores de desempenho e de disponibi-
lidade como os fatores de maior impacto no resultado fi nal 
do OEE da máquina Digester.

Não coincidentemente, referenciando-se aos dados his-
tóricos do equipamento, o desempenho e a disponibilidade 
estão distantes do que hoje é classifi cado como de classe 
mundial e na simulação apresentaram maior coefi ciente de 
variação (0.1072 e 0.0841), ou seja, maior variabilidade nos 
dados gerados, quando comparados com o parâmetro de 
qualidade, uma avaliação mediana quando se trata de pla-
nejamento e controle da produção.

Além disso, destaca-se que a máquina foi capaz de alcan-
çar o percentual máximo no indicador de qualidade (100%), 
na simulação e no funcionamento real do equipamento. 
Como consequência, direciona a empresa no entendimento 
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de que é interessante também inves� r no aperfeiçoamento 
deste indicador, com intervenções talvez mais acessíveis no 
dia a dia, pois este parâmetro apresentou melhores esta� s-
� cas e resultados que os demais.

Já sobre o uso do Crystal Ball como so� ware para simu-
lação dos dados, destaca-se a simplicidade para u� lização e 
interpretação das informações geradas (desde tabelas esta-
� s� cas à gráfi cos de frequência e sensibilidade), o que faci-
lita sua aplicação para pesquisadores/analistas de empresas 
que não possuem conhecimento prévio sobre a ferramenta 
e a simulação de Monte Carlo.

5. CONCLUSÃO

A simulação de Monte Carlo é uma opção acessível e des-
complicada para ser aplicada em diferentes situações, dada 
a sua universalidade. No cenário aqui analisado, destacou-se 
a velocidade em que ocorreram as simulações, com tempo 
médio de 85 segundos. Além disso, o principal obje� vo des-
te estudo foi alcançado, pois foi possível iden� fi car os princi-
pais fatores e parâmetros que impactam signifi ca� vamente 
no índice de OEE da máquina Digester.

Conclui-se também que as probabilidades do equipamen-
to a� ngir os níveis mundiais de referência para desempenho 
(0.088%), disponibilidade (1.77%), dualidade (0.196%) e OEE 
(0.009%) foram bastante reduzidas. Entretanto, este cenário 
apenas reforça sobre a necessidade de se analisar a linha de 
produção a par� r de uma perspec� va que englobe do mi-
cro ao macro, pois tanto os parâmetros ligados diretamente 
com a efi ciência do equipamento, como o ambiente da em-
presa podem impactar no resultado.
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